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stirkere finanzielle Rolle spielen als gegenwirtig, und die Fahrgiste sollten auch einen
hoheren Beitrag zur Finanzierung des OPNV leisten. Ein Ausscheiden des Bundes aus
der OPNV-Verantwortung — oder zumindest eine erhebliche Verringerung seiner Rolle —
wirde die Unternehmen von vielen der aufwendigen, ineffizienten Bundesverordnun-
gen und -gesetze entlasten und ihnen dabei eine groRere Entscheidungsfreiheit ermog-
lichen, wihrend ihre finanzielle Verantwortlichkeit erheblich stiege. Zwangsliufig miig-
ten sie dann die Kosten und die Nutzen von vorgeschlagenen Projekten sorgfiltiger
gegeneinander abwigen.

Die finanzielle Verantwortlichkeit im OPNV in der Bundesrepublik konnte auch erhdht
werden, wenn die Kommunen und Linder einen erheblich groferen Anteil der Sub-
ventionslast im SPNV tragen. Es besteht kein iberzeugender wirtschaftlicher Grund,
diesen ausschlieflich lokalen Verkehr iiberwiegend vom Bund finanzieren zu lassen.
GleichermaRen fragt es sich, warum SPNV-Fahrgiste so intensiv subventioniert wer-
den, wihrend andere OPNV-Fahrgiste in denselben Gebieten den gréRten Anteil der
Kosten durch Fahrpreise decken miissen. SchlieRlich wiirde es die Effizienz des SPNV
fordern, entweder der Bundesbahn mehr Entscheidungsfreiheit im SPNV zu gewihren
oder die Linder und Kommunen zu zwingen, eine groRere Unternehmerrolle und die
damit verbundene finanzielle Verantwortung zu iibernehmen.

Es ist nicht zu erwarten, daf die hier vorgeschlagenen Mafnahmen ohne politischen
Widerstand durchgefiihrt werden konnten. Sie weisen aber in die Richtung, wie die
zukiinftige OPNV-Politik gestaltet werden sollte, um die offenkundigen Unzulinglich-
keiten der gegenwirtigen Finanzierung zu lindern.

Summary

Although subsidies to urban public transport (transit) have reached high levels in both the United
States and West Germany, the impacts of subsidies have been quite different in the two counuries.
In general, transit subsidies have produced far greater benefits in West Germany — as reflected by
service levels and ridership. Most of the subsidy growth in the U.S. has been dissipated by rapid
cost escalation and deteriorating productivity in the transit industry. By contrast, productivity has
increased in Germany, and real per-unit costs have risen only half as rapidly as those in the U. S.

This article presents a detailed description of urban transit finance in both countries, with pard-
cular emphasis on those factors that help explain the differential success of transit. The authors
analyze differences in the organization and financing of mass transit, in the roles played by various
levels of government, in the methods of subsidy distribution, and in the goals and prerequisites for
subsidies. Transporation policy in general as well as urban land-use patterns, lifestyle, and economic
conditions are also considered.

The key to the failure or success of subsidies is found to be the degree to which local transit deci-
sionmakers are held accountable for the financial consequences of their decisions. The improvement
of transit finance depends, therefore, on increased fiscal responsibility at the local level and a tighter
match between the costs and benefits of proposed expenditures of subsidy funds.

Poisson-Modelle in der Verkebrsnachfrageforschung 181

Poisson-Modelle in der Verkehrsnachfrageforschung V.

VON HEINZ HAUTZINGER, HEILBRONN

1. Einfithrung

1.1 Vorbemerkungen

In der Verkehrswissenschaft wurde die Niitzlichkeit von Poisson-Modellen als stati-
stische Analyse- und Prognoseinstrumente schon friih erkannt. So finden sich in der
Literatur auch vielfiltige Beispiele fiir erfolgreiche Anwendungen von Poisson-Model-
len in solchen Gebieten wie VerkehrsfluRanalyse, Analyse von Stau- und Wartezeit-
problemen sowie nicht zuletzt im Bereich der Verkehrsunfallanalyse?).

Im Gegensatz hierzu gibt es bisher nur vergleichsweise wenige Ansitze, welche Poisson-
Modelle zur Beschreibung, Analyse und Prognose von Aktivititen- und Verkehrsver-
haltensmustern benutzen. Es ist das Ziel dieses Beitrags, auf das breite Spektrum der
Anwendungsmoglichkeiten von Poisson-Modellen in der Verkehrsnachfrageforschung
aufmerksam zu machen.

1.2 Die Poisson-Verteilung als Verteilungsmodell fiir Deskriptoren und
Bestimmungsfaktoren der Verkehrsnachfrage

Das Modell der Poisson-Verteilung ist in der Verkehrsnachfrageforschung in vielen ver-
schiedenen Zusammenhingen anwendbar. Dies resultiert aus dem Umstand, dag viele
Merkmale, welche die Verkehrsnachfrage von Individuen, Haushalten, Unternehmen
und sonstigen Institutionen beschreiben, Variable sind, welche nur die Werte 0, 1, ...
annehmen kdnnen. Dies gilt zum Beispiel fiir folgende Deskriptoren der Verkehrsnach-
frage: _

— Zahl der tiglichen auRerhiuslichen Aktivititen einer Person,

— Zahl der jihrlichen Fernreisen einer Person,

— Zahl der tiglichen Fahrten und FuRwege aller Mitglieder eines Haushalts,

— Zahl der in einem Betrieb ankommenden Transporte pro Tag.

Auch die gestutzte Poisson-Verteilung (Wertebereich 1, 2, . . .) hat eine Reihe von An-
wendungsmoglichkeiten. Als Beispiel sind die Nachfragemerkmale
— Zahl der Insassen eines Pkw,
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— 7Zahl der Teilladungen pro Auslieferungsfahrt
zu nennen.

SchlieRlich sind auch einige wichtige Bestimmungsfaktoren der Verkehrsnachfrage zu-
mindest niherungsweise als poissonverteilt anzusehen, z. B.

— Zahl der Pkw im Haushalt,

— Zahl der Mitglieder eines Haushalts (gestutzte Poisson-Verteilung),

— Zahl der eigenen Transportfahrzeuge eines Unternehmens.

Schon diese ersten Beispiele zeigen das breite Spektrum von Anwendungsmoglichkeiten
der Poisson-Verteilung in der Verkehrsnachfrageforschung.

1.3 Vorziige von Verkehrsnachfrageanalysen auf der Basis von Poisson-Modellen

Die Vorteile einer expliziten Beriicksichtigung der Tatsache, dafl8 viele wichtige De-
skriptoren der Verkehrsnachfrage zumindest niherungsweise poissonverteilte Variable
sind, liegen auf der Hand:

1. Die Schitzung wichtiger KenngroRen der Verkehrsnachfrage wird genauer, wenn der
Verteilungstyp der betrachteten Variablen beriicksichtigt wird. Dies gilt insbesondere
fir die Schitzung von Mittelwerten und Streuungen bei interessierenden Nachfrage-
variablen und hier wiederum besonders im Hinblick auf die Zuverlissigkeit von Konfi-
denzintervallen.

2. In der empirischen Verkehrsnachfrageforschung laufen viele Abhingigkeitsanalysen
darauf hinaus, die Gesamtstichprobe nach den einzelnen Kategorien des untersuchten
EinfluRfaktors in Teilstichproben aufzugliedern und zu priifen, ob sich die Verteilung
der betrachteten Nachfragevariablen zwischen den einzelnen Teilstichproben unter-
scheidet (z.B. Aktivititenhiufigkeit in Abhingigkeit von der Berufstitigkeit der
Person). Derartige Tests lassen sich effizienter gestalten, wenn man beriicksichtigt, da
die abhingige Variable poissonverteilt ist.

3. Vielfach bedient man sich bei der Untersuchung von Abhingigkeiten vorteilhafterweise
eines Regrcssionsmodells. Falls die abhingige Variable poissonverteilt ist, sind die
Voraussetzungen des klassischen linearen Regressionsmodells nicht erfiillt und damit
insbesondere die berechneten Signifikanzniveaus unzuverlissig. Diese Problematik wird
vermieden, wenn man ein adiquates Poisson-Regressionsmodell verwendet.

4. Hiufig interessiert nicht nur der Mittelwert oder die Streuung einer Nachfragevari-
blen, sondern ihre Verteilung als solche. Beispielsweise mochte man wissen, welcher
Anteil der Personen O, 1,... Fernreisen pro Jahr unternommen hat. Auch hier ist
es vorteilhaft, von einer expliziten Verteilungsannahme auszugehen.

5. Bei der immer wieder geforderten Verwendung disaggregierter Verkehrsnachfrage-
modelle, welche als Mikromodelle von der einzelnen Entscheidungseinheit (Person,
Haushalt, Unternchmen o.4.) ausgehen, ist die Beriicksichtigung der Verteilung der
verschiedenen Modellvariablen wesentlich. Da viele Variable, vor allem diejenigen,
welche mit dem Komplex der Verkehrserzeugung im Zusammenhang stehen, zumin-
dest niherungsweise poissonverteilt sind, sollte dies auch bei der Modellformulierung
beriicksichtigt werden. Zu dem Aspekt der empirischen Relevanz, die auRer Zweifel
steht, kommt noch hinzu, daf die Poisson-Verteilung vom rein mathematischen
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Standpunkt zu den analytisch eher leicht handhabbaren Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen gehort,

6. Obwohl die Verkehrsnachfrage ein dynamisches Phinomen ist, gibt es nur wenige
dynamische Verkehrsnachfragemodelle. Angesichts der Tatsache, daf kaum ein an-
de{es Teilgebiet der stochastischen Prozesse so intensiv untersucht wurde wie der
Pplsson-ProzeB, liegt es nahe, zur Beschreibung und Erklirung der Verkehrsnachfrage
diese Klasse von stochastischen Prozessen zu verwenden.

7. Generell gilt, daR mit den Poisson-Modellen ein vielgestaltiges und in einer Vielzahl
von praktischen Anwendungen innerhalb und auRerhalb des Verkehrswesens erprob-
tes statistisches Instrumentarium zur Verfiigung steht. Dieses Instrumentarium sollte
auch fir die empirische Verkehrsnachfrageforschung flexibel genutzt werden.

2. Poisson-Modelle: Ein Uberblick
2.1 Allgemeines

Pqisson—MOdelle der Verkehrsnachfrage stellen entweder Anwendungen der Poisson-Ver-
tclllung oder der Poisson-Prozesse dar. Im ersten Fall wird angenommen, daR eine be-
stimmte, die Verkehrsnachfrage von Individuen oder Haushalten beschreibende Varia-
b.le — wie z. B. die Zahl der tiglichen Wege und Fahrten der Mitglieder eines Haushalts —
eine Zufallsvariable ist, welche eine Poisson-Verteilung besitzt. Man kann dann der Frage
naghgehen, von welchen systematischen Bestimmungsfaktoren die Verteilung des inter-
ess.lerenden Deskriptors der Verkehrsnachfrage abhingt, Hypothesen iiber die Abhingig-
ke}t des Verkehrsverhaltens von bestimmten EinfluBgroRen testen und schlieflich mit
Hilfe des Poisson-Modells auch statistische Prognosen fiir die Verkehrsnachfrage erstellen.

Im Fall dpr Anwendung der Poisson-Prozesse wird demgegeniiber angenommen, daf ei-
nem bestimmten beobachtbaren Verhaltensphinomen (z. B. der Zahl der wéche;ltlichen
Emkaufsfahrten eines Haushalts) ein stochastischer Proze vom Poisson-Typ zugrunde
liegt (z.B. ein ProzeR der Bediirfnisakkumulation). Hier geht man also von der Vor-
ste!lung aus, daR ein bestimmter Poisson-ProzeR die beobachtbare Verteilung der inter-
essierenden KenngréRe der Verkehrsnachfrage ,,erzeugt’. Man kann dann untersuchen
welche systematischen Faktoren auf den verhaltenserzeugenden Poisson-Prozef einwir:

ken und nach geeigneter Spezifikation und Test des Modells stochastische Vorhersagen
des Verkehrsnachfrageverhaltens ableiten.

Wihrend im ersten Fall die Beschreibung und Analyse der Verkehrsnachfrage im Vorder-
grund steht, liegt im zweiten Fall der Schwerpunkt auf der Erklirung des Zustandekom-
mens der beobachtbaren Nachfragephinomene. Im folgenden wird eine kurze mathe-
matische Darstellung der Poisson-Verteilung und der Poisson-Prozesse gegeben. Fiir

detailliertere Behandlungen kann auf eine Vielzahl vorliegender Monographien verwie-
sen werden?.

2) Vgl. Haight, F. A., Handbook of the Poisson Distribution, London 1967; Jobhnson, N. L., Kotz

/}., _Digtributions in Statstics: Discrete Distributions, Boston 1969; Shapiro, S. S., Gross, A. ]
Statistical Modelling Techniques, New York-Basel 1981. ' ‘ ’
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2.2 Poisson-Verteilung
Eine diskrete Zufallsvariable X, welche die Werte x = 0, 1, 2, ... annehmen kann und
deren Wahrscheinlichkeitsfunktion durch

x -
(2.2.1) p(x=x) =2- e (A > 0)

x!
gegeben ist, wird poissonverteilt genannt. Fiir den Erwartungswert und die Varianz von
X ergibt sich

(2.2.2) E(X)=\N und var(X)=A.

Die nachfolgende Abbildung 2.2.1 zeigt den Einfluf des Parameters A auf die Wahr-
scheinlichkeitsfunktion f(x) = P(X = x).

Abbildung 2.2.1: Poisson-Verteilungen mit unterschiedlichen Werten des Parameters \.
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Die Poisson-Verteilung ist stets rechtsschief und ihr Modalyvert i.st gleich [X], wobel
[A] die groBte ganze Zahl kleiner gleich A ist; ist A ganzzah!lg. s0 ist sowoh% A als auch
A—1 Modalwert (vgl. Abbildung 2.2.1). Fir A > 5 kann die P01ssop-Vcrte11ung .du.rch
cine Normalverteilung mit Erwartungswert und Varianz jeweils gleich A approximiert
werden.

Ist Xi,..., X, eine Zufallsstichprobe aus einer }?oissonverte.ilten Grupdgcsamtbeit
(n unabhingige Zufallsvariable, alle mit derselben P01sson-.Ver.tellung), s st der. Stlclj?'
probenmittelwert X = (X, +...+ X,)/n die Maximum-leellhEod-Schatzfunk.tlon.fur
den unbekannten Parameter A. Sofern n 2 30 ist, unterliegt X niherungswelsielner
Normalverteilung mit Erwartungswert A und Varianz Mn. Da die Zufallsvariable (X —A)/

J(x/n) niherungsweise standardnormalverteilt ist, konnen Hypothesen iiber A auf ein-
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fache Weise mit dem iblichen Einstichproben-GauRtest gepriift werden. Die Grenzen
Ay und A, eines Konfidenzintervalls fiir A zum Sicherheitsgrad 1 — « erhilt man nihe-
rungsweise wie folgt

_ 1
(2.2.3) Au ~ 2n Xani';a/2
und
(2.2.4) A=

2 _
o 2nX2(nx + 1);1 -@a/2 -

2
wobei X} ; y das y-Quantil einer Chi-Chadrat-Verteilung mit k Freiheitsgraden ist.

Gelegentlich ist es angebracht, die an der Stelle X = 0 gestutzte Poisson-Verteilung zu
verwenden, deren Wahrscheinlichkeitsfunktion durch

A¥X o -1
(2.2.5) £*(x) = P(X=x|X>0) = Z7(e - 1) (x=1,2,...)

gegeben ist. Es gilt

(2.2.6) E(X1X>0) = A/01 - e}
sowie
-\
(2.2.7) var (xi x>0) = A1 = Qe }
- 2
(1-e7)

Liegt eine Zufallsstichprobe vom Umfang n aus einer Poisson-Verteilung vor und ist X
der Mittelwert dieser Stichprobe, so erhidlt man den Maximum-Likelihood-Schitzwert
fir den Parameter A der gestutzten Poisson-Verteilung durch Auflosung der Gleichung

(2.2.8) /(1 -e) %= 0.

Sind X; und X, unabhingige poissonverteilte Zufallsvariable mit den Parametern X,
bzw. A2, so unterliegt die Summe Y = X; + X, wieder einer Poisson-Verteilung mit dem
Parameter A\; + A,. Dieses Ergebnis kann auf die Summe von m unabhingigen poisson-
verteilten Zufallsvariablen direkt iibertragen werden.

Schlie®lich kann man auch mehrdimensionale Zufallsvariable betrachten, deren gemein-
same Verteilung so beschaffen ist, daf die Randverteilung jeder einzelnen Zufallsvari-
ablen eine Poisson-Verteilung ist. Solange es sich hierbei um unabhingige Zufallsvari-
able handelt, ergeben sich keinerlei theoretische Probleme; interessante neue Gesichts-
punkte kommen jedoch ins Spiel, wenn man von einer Korrelation zwischen den ein-
zelnen jeweils poissonverteilten Variablen ausgeht. Von Holgate wurde gezeigt: Sind
X; und X, jeweils poissonverteilt mit den Parametern A; und A, und gilt ferner cov
(X1, X3) = ¢ (¢>0),sohatdie gemeinsame Verteilung von X; und X, folgende Form

(22.9) P(X1=X1.x2=xz) =
-(2¥r#y)  mdnlxax) 3 ¥hTD NG
3=0 IV (x =91 (x =31

e
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fiir x,, x =0,1,2,.... Firden Korrelationskoeffizienten gilt
-1 _%
(2.2.10) corr (Xy,X,) T a2y

Der Korrelationskoeffizient kann den Wert min { (7\1/?\2)1/2, (7\2/?\1)1/2) nicht tber-
steigen, was zumindest im Fall Ay # \, eine Einschrinkung der praktischen Anwend-
barkeit der Verteilung (2.2.9) darstellt. Zur Schitzung der Parameter A1, A, und § stehen
mehrere Methoden zur Verfijgung?’).

2.3 Mischung von Poisson-Verteilungen

Manchmal ist es plausibel anzunehmen, daR der Parameter A einer. Pgissop-Vertc%lung
keine Konstante ist, sondern selbst einer bestimmten Wahrscheinlichkeitsverteilung
unterliegt. So wird bei Unfallanalysen oft davon ausgegangen, daR die erwvarFete L_Jn-
fallhaufigkeit (,,Unfallneigung’”) nicht fir alle Personen elner Grundgesgmthcxt glexch
ist, sondern vielmehr selbst eine Zufallsvariable darstellt. In diesem Fall ist also die be-
dingte Verteilung von X eine Poisson-Verteilung mit Parameter ?\ Schr.elbt man f(\)
fiir die Dichtefunktion der Zufallsvariablen A, so erhilt man die interessierende Rand-
verteilung von X aus der Beziehung

(2.3.1) P(x=x) = Jfle"\¥/x1}£(n)dr (x50,1,25+0.)

0
Die durch (2.3.1) gegebene Verteilung nennt man Mischung von Poisson-Vert.eilungen
und f die Mischungsverteilung von A. Unabhingig von der speziellen Form der Mischungs-
verteilung gilt

(2.3.2) E(X) = E(A\) und var(X) = var(})+ E(}) .

AuBerdem kann gezeigt werden: Ist ¢ (t) die charakteristiscl’le4 Funktion von A, so ist die
charakteristische Funktion von X durch ¢ ([e* — 1}/i) gegeben ).

Hiufig wird angenommen, daR der Parameter A einer Gammaverteilung unterliegt, daf
also

v
(2.3.3) e(x) = & aV-lgmad (a,v, A > 0)

T(v)

gilt. Unter dieser Voraussetzung besitzt X eine negative Binomialverteilung der Form

a VY ulvel) ... (vix-1) (x=0,1,...)
[1|+—a] (1+a)™ x!

mit E(X) = v/a und var(X) = (w/a) (1+1/c). Ein einfaches Verfahren zur Schﬁtzqng
der Parameter « und v besteht darin, den Erwartungswert und die Varianz von X gle-mh
dem Stichprobenmittelwert bzw. der mittleren quadratischen Abweichung der Stich-

(2.3.4) P (X=x)

3) Vgl Holgate, P., Estimation for the Bivariate Poisson Distribution, in: Biometrika, Band 51,

1964, S. 241—249. o
4) Vgl. Kendall, M. G., Stuart, A., The Advanced Theory of Statistics, Band 1, London 1969.
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probenwerte zu setzen; man erhilt so zwei Gleichungen, aus denen « und v bestimmt
werden kdnnen.

2.4 Poisson-Verteilung als Mischungsverteilung

Es sei X = X1 +...+ Xy, wobei die X; unabhingige identisch verteilte Zufallsvariable
sind. Die Zahl N der Summanden sei ebenfalls eine Zufallsvariable, welche einer Poisson-
Verteilung mit Parameter A unterliegen moge. Hier spielt also die Poisson-Verteilung
die Rolle einer Mischungsverteilung fiir N. Die Verteilung der Summe X héngt natur-
gemiR auBer von A auch noch von der Verteilung der einzelnen Summanden X; ab.
Allgemein gilt E(X) = £A, wobei £ = E(X;).

Sind die X; selbst auch poissonverteilt mit Parameter u, so besitzt X eine Neyman-Typ-A
Verteilung, d. h.

x @ .x
(2.4.1) P(X=x) = ¥ ¢ ) =g xeyd (A,u > 0)
x! §=0 !
fir x =0, 1, 2, .. .. Handelt es sich bei den X; um Bernoullivariable mit der Erfolgswahr-

scheinlichkeit 8, so folgt X einer Poisson-Verteilung mit dem Parameter Af. SchlieRlich
kann noch gezeigt werden, daR bei geometrisch verteilten X; die Summe X eine Polya-
Aeppli-Verteilung besitzt und daf man bei logarithmisch verteilten Summanden fiir die
Summe eine negative Binomialverteilung erhalt®.

2.5 Poisson-Regressionsmodelle

In Abschnitt 2.3 war angenommen worden, daR der Parameter A eine Zufallsvariable
mit einer bestimmten Verteilung ist. Wenn man nicht nur weiR, wie der Parameter A
in der Grundgesamtheit variiert, sondern Faktoren kennt, welche den Erwartungswert
der poissonverteilten Variablen systematisch beeinflussen, so kann man A explizit als

Funktion dieser EinfluRfaktoren betrachten. Man kommt so zu den Poisson-Regres-
sionsmodellen.

Es sei x; der Wert des j-ten EinfluRfaktors bei der i-ten MeRstelle und x; = (x;1, .. .,
X;m). An der Stelle x; werden n; Beobachtungen der poissonverteilten abhingigen Va-
riablen durchgefiihrt und es wird Y;, fiir den k-ten Beobachtungswert an der i-ten MeR-
stelle geschrieben (i=1,... K;k =1,..., n;). Die Y;, seien unabhingige (poissonver-
teilte) Zufallsvariable, fiir deren Erwartungswert gilt

(2.5.1) E(Yik) = glx,;.8) (i=1,...,K; k=1,...,n,)

wobei § = (0,,..., 0,) ein p-dimensionaler Vektor von Parametern ist. Diese Para-
meter sind unbekannt und sollen geschitzt werden. Hierzu miissen die Realisationen
y;x der poissonverteilten Kriteriumsvariablen vorliegen, und es muB ferner gewihrleistet
sein, daR g(x;, §) eine differenzierbare Funktion von § ist, daB die K Vektoren x; der
erklirenden Variablen fest vorgegeben oder durch die Situation eindeutig bestimmt sind
und daR die Zahl K der MeRstellen die Zahl p der unbekannten Parameter iibersteigt.

5) Vgl. Kendall, M. G., Stuart, A., The Advanced Theory . . ., 2.2.0.
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In der Arbeit von Frome, Kutner und Beaucbamp6) wird gezeigt, wie unter den genann-
ten Voraussetzungen die Parameter 0y, ..., 8 geschitzt werden konnen, und es werden
Chi-Quadrat-Tests zur Prifung der Modellvoraussetzungen und der Anpassungsgiite des
Modells behandelt. Ein wesentlicher Punkt ist natirlich die geeignete Spezifikation der
Funktion g(x;, 0); wiinschenswert ist es, die funktionale Form von g nicht unter rein
deskriptiven Gesichtspunkten festzulegen, sondern vielmehr aus sachlogischen bzw. theo-
retischen Uberlegungen abzuleiten.

2.6 Poisson-Modelle fiir Kontingenztafeln

Klassifiziert man die Untersuchungseinheiten in einer Stichprobe nach zwei oder mehre-
ren kategoriellen Merkmalen gleichzeitig, so erhilt man eine zwei- oder mehrdimensionale
Kontingenztafel. In bestimmten Fillen kann man die Besetzungshiufigkeiten der Zellen
der Kontingenztafel als poissonverteilte ZufallsgroRen betrachten. Ein Beispiel hierfiir
wire etwa eine Kontingenztafel, welche die insgesamt n Transporte, die wihrend einer
Woche bei einem Betrieb angekommen sind, aufgegliedert nach dem Wochentag und
dem beteiligten Spediteur zeigt. In einer solchen Kontingenztafel sind die beobachteten
Besetzungshiufigkeiten n;; der Zellen (i, j) Realisationen von (unabhingigen) poisson-
verteilten Zufallsvariablen” N;;, und auch die Summe n der Besetzungshiufigkeiten ist
Realisation einer Zufallsvariablen N. Sofern die Nij unabhingig sind, ist auch N poisson-
verteilt (vgl. Abschnitt 2.2).

Dieses Poisson-Modell fiir Kontingenztafeln kann immer dann zur Anwendung kommen,
wenn durch den Stichprobenplan keine Randverteilungen und auch nicht die Gesamtzahl
der Beobachtungen vorgegeben ist. Dies ist hdufig der Fall, wenn es sich bei den Unter-
suchungseinheiten um Ereignisse (z. B. Ankiinfte von Fahrzeugen) handelt. Bezeichnet
man den Erwartungswert von N;: mit )\ij, so kann man die meist interessierende Hypo-
these der Multiplikativitit in der Form

Hy: Aij = )‘i.)‘.j/k.. wobel Ai_=§)\ij usw.
schreiben. Ob dieses multiplikative Poisson-Modell fir die Kontingenztafel gilt, kann
statistisch mit Hilfe eines Chi-Quadrat-Tests (likelthood-ratio test) gepriift werden.

Zur Analyse von Kontingenztafeln bedient man sich vorteilhafterweise des Konzepts
der log-linearen Modelle. Dieses Analysekonzept hat den Vorzug der Anwendbarkeit
auf hoherdimensionale Kontingenztafeln und erlaubt die Priifung einer Vielzahl von
interessierenden statistischen Hypothesen iiber den Zusammenhang zwischen den be-
trachteten Untersuchungsmerkmalen”.

2.7 Poisson-Prozesse

Es sei N, die Anzahl zufilliger Ereignisse eines bestimmten Typs, welche sich im festen
Zeitintervall [0, t] ereignen (z. B. Unfille an einer bestimmten Kreuzung wihrend eines

6) Vgl. Frome, E. L., Kutner, M. H.,, Beauchamp, J. J., Regression Analysis of Poisson-Distributed
Data, in: Journal of the American Statistical Association, Band 68, Nr. 344, 1973, S. 935—940.

7) Eine leicht verstiindliche Darstellung findet man z. B. bei Hartung, J., Elpelt, B., Klosener, K. H.,
Statistik — Lehr- und Handbuch der angewandten Statistik, Miinchen-Wien 1984,
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Monats). Fiir jedes feste t ist N, eine Zufallsvariable, welche die Werte k = 0,1,2...
annehmen kann. Durch

(2.7.1) {Ntlo <t < w)

ist dan.n ein st(_)chastischer Prozel gegeben, welcher zur Klasse der Signalprozesse gehort.

Als ,,Signal” wird hierbei das Eintreten des interessierenden Ereignisses betrachtet.

Bei vielen Anwendungen ist es plausibel, von folgenden Annahmen iiber den ProzeR

(2.7.1) auszugehen:

1. l?ie Zahl der Ereignisse, die sich wihrend nicht iberlappender Zeitintervalle ereignen,
sind voneinander unabhingige Zufallsvariable.

2. Qie szhrsch_e%nlichkeit fir das Eintreten einer ganz bestimmten Anzahl von Ereig-
nissen in Zeitintervallen gleicher Linge ist konstant, d.h. unabhingig von der Lage
dieser Intervalle auf der Zeitachse.

3. Qie .Wahrscheinlichkeit, daB in einem kurzen Zeitintervall der Linge h genau ein Er-
eignis eintritt, ist ndherungsweise gleich Ah, d.h. proportional zur Linge dieses Inter-
valls; der Proportionalititsfaktor A > 0 wird als ,,Intensitit” des Prozesses bezeichnet.

4. Die.Wghrscheinlichkeit, daf in einem hinreichend kleinen Zeitintervall zwei oder mehr
Ereignisse eintreten, ist praktisch gleich Null.

Man kann zeigen, daR unter diesen Voraussetzungen fiir die Zahl N, der Ereignisse bis
zum Zeitpunkt t (0 < t < o) gilt

k -t
o .
(2.7.2) P(N=k) = {AEl_e (k=0,1,2,...)

d.h. .Nt ist eine poissonverteilte Zufallsvariable mit E(N,) = At. Der ProzeB (2.7.1) in
Verbindung mit (2.7.2) wird homogener Poisson-Prozef genannt.

Die Realisierungen eines homogenen Poisson-Prozesses kénnen graphisch durch nicht-
abnehmende Treppenlinien dargestellt werden (Abbildung 2.7.1). Dem Eintreten eines

Ereignisses in einem Zeitpunkt t entspricht ein Sprung der Treppenfunktion um eine
Einheit.

Abbildung 2.7.1: Realisierung eines bomogenen Poisson-Prozesses
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Der Poisson-ProzeR ist wie kaum ein anderer stochastischer Prozef Gegenstand eingehen-
der theoretischer und anwendungsorientierter Untersuchungen gewesen und wurde in ver-
schiedener Hinsicht verallgemeinert. Er kann sowohl zur Beschreibung und Prognose von
Phinomenen dienen, deren zeitlicher Verlauf durch Treppenfunktionen des oben be-
schriebenen Typs darstellbar ist, als auch zur Erklirung des Zustandekommens bestimm-
ter empirischer Verteilungen vom Poissonschen Typ herangezogen werden.

3. Bisherige Anwendungen von Poisson-Modellen
in der Verkehrsnachfrageforschung

3.1 Statistische Analyse der Aktivititenhiufigkeit von Personen
3.1.1 Aktivitatenbhdufigkeit als poissonverteilte Variable

In der vorliegenden verkehrswissenschaftlichen Literatur finden sich einzelne Arbeiten,
welche von der Poisson-Verteilung im Zusammenhang mit Nachfrageanalysen Gebrauch
machen. So weist Wermuth® darauf hin, daR die Verteilung der téglichen Aktivititen-
hiufigkeit von Personen der Poisson-Verteilung dhnelt. Aus diesem Grund wird in der
genannten Arbeit die Kriteriumsvariable ,,Aktivititenhiufigkeit” vor Anwendung va-
rianzanalytischer Verfahren einer Quadratwurzeltransformation der Form y = Vx + 3/8
unterworfen, um Normalitit und vor allem Varianzstabilitit zumindest niherungsweise
zu erreichen.

Wermuth untersuchte auch die Frage, ob bei Unterscheidung einzelner Aktivititskate-
gorien (Arbeit, Dienst, Ausbildung, Einkauf, Erholung, Sonstiges) von poissonverteilten
Aktivititenhiufigkeiten ausgegangen werden kann. Zu diesem Zweck wurde gepriift,
ob bei Zerlegung der Gesamtstichprobe in eine grofere Zahl von Gruppen die gruppen-
spezifischen Mittelwerte und Standardabweichungen der Aktivititenhiufigkeit (X; bzw.
s;) um eine Funktion des Typs S = ox8 (6> 0,0 < R < 1) streuen. Sofern die Aktivi-
titenhdufigkeit tatsichlich poissonverteilt ist, darf sich der ermittelte Schitzwert fiir &
nur zufillig vom Wert B = 0,5 unterscheiden. Die von Wermuth gefundenen Werte firr 8
liegen fiir die ,,Zwangsaktivititen” Arbeit und Ausbildung bei 0,35 bzw. 0,39, was auf
eine Variabilitit hindeutet, welche kleiner als diejenige einer poissonverteilten Variablen
ist. Leider sind keine entsprechenden Testergebnisse in der zitierten Arbeit wiederge-
geben. Die R-Werte der iibrigen Aktivititskategorien liegen zwischen 0,49 und 0,58 und
unterscheiden sich damit nur schwach von dem fiir die Poisson-Verteilung charakteri-
stischen Wert von 0,5.

Fir die Gesamtzahl der tiglichen Aktivititen wird bei Wermuth ein B-Wert von 0,68
angegeben, was darauf hindeutet, daf die Variabilitit der Gesamtaktivititenhiufigkeit
groBer als die Variabilitdt ist, die aufgrund einer Poisson-Verteilung zu erwarten wire.
Diese Inhomogenitit — genauer, die mangelnde Stabilitit der erwarteten Gesamtakti-
vititenhaufigkeit je Person — wird auf die Uberlagerung der Teilaktivititen zuriickge-
fihrt. Hierzu kann folgendes angemerkt werden: Bei poissonverteilten Teilaktivititen-
hiufigkeiten wire auch die Gesamtaktivititenhiufigkeit poissonverteilt, sofern die Teil-
aktivititenhiufigkeiten voneinander unabhingige Variable wiren. Diese Unabhingig-

8) Vgl. Wermuth, M., Struktur und Effekte von Faktoren der individuellen Aktivit'altennachfrage
als Determination des Personenverkehrs, Bad Honnef 1978.
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Abbildung 3.1.1: Empirische Verteilung der taglichen Aktivitatenbdufigkeit von Personen
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keit zwischen den verschiedenen Aktivititsarten ist in reiner Form empirisch sicher
nlght gegeben, so daR fir die Summe der Teilaktivititenhiufigkeiten die Poisson-Ver-
teilung eine schlechtere Approximation darstellt als dies fiir die einzelnen Teilaktivi-
titen der Fall ist.

Die zuletzt angesprochenen Ergebnisse werden auch durch eine Untersuchung von Haut-
zi(tger und Kessel®) gestiitzt, wo fir die Gesamtaktivititenhiufigkeit ein Stichproben-
mittelwert von X = 1,81 (Aktivititen/Tag) und eine Stichprobenvarianz von s? = 2,37
gefunden wurde. Auch hier streuen also die individuellen Werte der Aktivititenhaufig-
keit stirker als es dem Poisson-Modell entspricht. Durch geeignete Segmentierung der
Personen in der Stichprobe iRt sich jedoch zweifellos eine grolere Homogenitit der
beobachteten Aktivititsmuster und damit eine bessere Anpassungsgiite des Poisson-
Modells erreichen. Wie die nachfolgenden Zahlenwerte belegen, ist aber selbst fiir die
mc.ht segmentierte Stichprobe die Ubereinstimmung zwischen empirischer und theo-
retischer Aktivititenhéiufigkeitsverteilung bereits erstaunlich gut (vgl. Tabelle 3.1.1).

Zusammenfassend kann festgestellt werden, daR empirische Aktivititenhiufigkeitsver-

teilungen in vielen Fillen durch entsprechende Poisson-Verteilungen beschrieben wer-
den konnen.

Tabelle 3.1.1: Empirische und theoretische Aktivitatenbdufigkeitsverteilung

Aktivititen pro Tag 0 1 2 3 4 5 6 7 Summe
Empirische Haufigkeit (%) 18 35 21 13 7 4 2 1 100
Poisson-Verteilung (A = 1,8) 17 30 27 .16 7 3 1 0 100

Das Poisson-Modell ist insbesondere bei Betrachtung einzelner Aktivititsarten geeignet.
Wegen der Abhingigkeit der Teilaktivititenhiufigkeiten untereinander sind groBe Werte
der Gesamtaktivititenhiufigkeit empirisch hiufiger zu beobachten, als dies im Fali der
Unabhingigkeit zu erwarten ist.

9) Vgl. Hauizinger, H, Kessel, P., Entwicklung eines Individualverhaltensmodells zur Erklirung
und Prognose werktiglicher Aktivititsmuster im stidtischen Bereich — Stufe 2, Untersuchung
der Prognos AG, Basel, im Auftrag des Bundesministers fiir Verkehr (FA 70 002/79), Basel 1980.
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3.1.2 Ein Poisson-Regressionsmodell der tiglichen Aktivitatenbdufigkeit

Ein zentrales Problem der Verkehrsnachfrageforschung ist die Erklirung der interper-
sonellen Unterschiede in der Aktivititenhiufigkeit. Soweit es um die Zwangsaktivi-
titen Arbeit und Ausbildung geht, ist im allgemeinen cine Segmentierung nach der
Berufstitigkeit ausreichend. Zur Erklirung der Unterschiede im Bereich der ,,Gelegen-
heitsaktivititen” miissen weitere Faktoren herangezogen werden.

Nach der vorausgegangenen Diskussion kann es als gesichert gelten, dag insbesondere
die Hiaufigkeit von Gelegenheitsaktivititen wie Freizeit oder Versorgung in guter Nihe-
rung poissonverteilt ist. Bezeichnet man die Aktivititenhiufigkeit mit Y und ihren Er-
wartungswert mit A, so liegt es nahe, die individuelle ,,Aktivititsneigung” A als Funktion
bestimmter EinfluRgroRen wie Haushaltsstruktur, Sozialstatus, Lebensphase, Aktivitdten-
angebot und anderes mehr (zusammengefaft in einem Vektor x) zu betrachten. Man
kommt so zu einem Poisson-Regressionsmodell der tiglichen (Gelegenheits-)Aktivititen-
hiufigkeit:
E(Y 1x) = g(x,8) (6 Parametervektor)

Ein solches Poisson-chressionsmodell der tiglichen Aktivititenhiufigkeit findet sich
in der Arbeit von Hautzinger und Kessel'®, wobei g als Exponentialfunktion spezifiziert
wird. Dort wird die Gesamtaktivititenhiufigkeit von Personen in Abhingigkeit von den
Faktoren Berufstitigkeit, Geschlecht, Alter, Bildungsgrad und Pkw-Verfiigbarkeit unter-
sucht. Dabei wird festgestellt, da@ neben der Berufstitigkeit vor allem der Bildungsgrad
die Aktivititenhiufigkeit am stirksten beeinfluRt. Besonders ausgeprigt erweist sich
der Effekt des Bildungsgrades bei weiblichen Personen, die Wechselwirkungen zwischen
den EinfluRfaktoren sind betrichtlich. Als wenig bedeutsam fir die Aktivititenhiufig-
keit stellt sich die Pkw-Verfiigbarkeit heraus; dieser Faktor ist vielmehr mit der Verkehrs-
mittelwahl und der Reiseweite assoziiert.

3.2 Statistische Analyse der Wegehiufigkeit von Haushalten

3.2.1 Eine Anwendung des Modells der gemischten Poisson-Verteilung

Das Modell der gemischten Poisson-Verteilung wurde von Kanafani'!) zur Analyse der
tiglichen Wegehaufigkeir von Haushalten vorgeschlagen. Hierbei wird die Gesamtzahl
der Wege aller Haushaltsmitglieder als poissonverteilte Zufallsvariable betrachtet. Die
erwartete Wegehiufigkeit A ist bei Kanafani eine lineare Funktion A = 60X des Haushalts-
cinkommens X, welches als gammaverteilte Zufallsvariable angesehen wird. Damit ist
X selbst eine Zufallsvariable, deren Verteilung nach der Transformationsregel fiir Dichte-
funktionen durch %f(x/@) gegeben ist, wobei f(x) die Dichtefunktion (Gamma-Vertei-
lung) des Haushaltseinkommens X bezeichnet; man erhilt die explizite Form der Dichte-
funktion f(x), wenn man in Gleichung (2.3.3) die Variable A durch x und den Ausdruck
I' () durch (v—1)! ersetzt. Die (unbedingte) Verteilung der Wegehiufigkeit Y 14t sich
unter diesen Voraussetzungen wie folgt darstellen

10) Vgl. Hautzinger, H., Kessel, P., Entwicklung . . ., 2.2.0.
11) Vgl Kanafani, A. K., An Aggregative Model of Trip Making, in: Transportation Research, Band 6,
1972, S.119—124.

Poisson-Modelle in der Verkebrsnachfrageforschung 193
v
(3.2.1) P(Y=y) = [ n } yultllee. o lobxel) gy, g )
e+a (e+a)y yl y ’ f BRI

Firr die erwartete Wegehiufigkeit erhilt man entsprechend
(3.2.2) E(Y) = 0 3 = 8E(X)

und fiir die Varianz
a2 8
(3.2.3) var(Y) = 0 a[1 + Tx] .

Der Parameter G.kann interpretiert werden als Zunahme der erwarteten Wegehiufig-
keit bel. einer Stexg_erung des Einkommens um eine Einheit. Fiir 6 = 1 ist die Verteilung
(3.2.1) identisch mit der negativen Binomialverteilung (2.3.4).

Wie das eben skizzierte Nachfragemodell anzuwenden ist, liegt auf der Hand: Hat man
auf der Grundlage empirisch beobachteter Wegehiufigkeiten von Haushalten den Para-
meter 0§ 'gcs_chéitzt, so lassen sich fiir verschiedene Szenarien der Einkommensverteilun
— quantitativ beschrieben durch die Parameter o und v der Wahrscheinlichkeitsvertei%
lung des Einkommens — die daraus resultierenden Wegehiufigkeitsverteilungen bestim-
men. Der Vorteil gegeniiber einem konventionellen Regressionsmodell der Wegehiufig-
keit liegt darin, daR man als KenngréRe der zukiinftigen Verkehrsnachfrage nicht nfr
Erwartungswert und Varianz der Wegehiufigkeit erhilt, sondern dariiber hinaus noch
eine Prognos? fiir die Verteilung der Haushalte nach der Zahl der durchgefiihrten Wege
pro Tag gewinnt, wodurch beispielsweise eine zur Prognose des Fahrten- und Fuflwe ge-
aufk.omr.nens konsistente Prognose des Anteils der immobilen Haushalte mdoglich wigd
SChllFBhCh sind auch Verbesserungen der Genauigkeit im Zusammenhang mit Konfi:
denzintervallen fiir die erwartete Wegehiufigkeit und Prognoseintervallen fiir die Wege-
hiufigkeit als solche moglich. ¢

3.2.2 Ein Poisson-Regressionsmodell der Wegebdufigkeit von Haushalten

111 einer empirischen Untersuchung iiber die zeitliche Stabilitit von mittleren Wege-
hagflgkelten wgrde von Copley und Lowe'® als statistisches Analyseinstrument ein
Popson-Regressmnsmodell verwendet. Als abhingige Variablen erscheinen die Hiufig-
keit von Busfahrten bzw. von Pkw-Fahrten als Fahrer, wobei der Haushalt die Unte%—
suchungseinheit ist. Erklirende Variablen des Modells sind Einwohnerdichte und sied-
ltfn.gsstfuktureller Typ des Gebiets, ferner Pkw-Besitz, Fiihrerscheinbesitz und Erwerbs-
tatllgkelt der Haushaltsmitglieder sowie Haushaltseinkommen. Simtliche Erklirungs-
variablen wurden als kategorielle Merkmale (,,Faktoren’) definiert, formal handglt
es sich also um Null-Eins-Variable des Typs ’

. 1 falls Haushalt i beim j-ten Faktor die k-te Ausprigung besitzt
ijk 0 sonst

Sofern Faktor j .insgesamt- m Agspriigungen (Kategorien) besitzt, sind mit diesem Fak-
tor m; — 1 derartige Null-Eins-Variablen verbunden.

12) Vgl. Copley, C., Lowe, S., The Temporal Stability of Trip Rates: Some Findings and Impli~

cations, Beitrag zum PTRC Summer Annual Meeting 1981, Warwick 1981,
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Die EinfluRfaktoren erscheinen im Modell zunichst als. ,,H.'clupt.effekte”; dex" bedmgtle
Erwartungswert der Wegehufigkeit des Haushalts i besitzt in diesem Fall die Darstel-

lung
= Q.. X,y -

E(Y,lx;) 6 + {j %( jk *idk |
Wechselwirkungen (,,Interaktionseffekte”) zwischen den Faktoren konnen bert.lci<.51_ch-
tigt werden, indem das additive Modell um Terme der Fo.rm Xi{‘k * Xjj ko (m-ultlp. mgrt
mit einem Parameter) erweitert wird. Bereits in Abschth 3.1.2 war auf d.1e Wichtig-
keit der Beriicksichtigung von Wechselwirkungen hingewiesen wc')rden:. ple Art des
Einflusses eines Faktors j auf die Wegehaufigkeit kann unterschiedlich sein je nachdem,
welche Ausprigung eines anderen Faktors j’ vorliegt.

Bei der statistischen Datenanalyse gehen Copley und Lg@e so vor, da{; zunalclh(s; ein
Modell geschitzt wird, welches nur die Konstante 0, er.lthalt upd als Ba51§mode ient.
Danach werden die EinfluRfaktoren der Reih.e nach emzeln,‘m Piiaren, in Paare.nd r(xjut
Beriicksichtigung von Wechselwirkungen usw. in das MoFlell eingefihrt, und es wir ie
Verbesserung der Erklirungsgiite im Vergleich zum Bamsrpodel_l bzw.}zum erweiterten
Basismodell getestet. Beziiglich der Interaktionse:ffekte \ylrd hierarchisch vorgegangen,
d.h. ein Interaktionseffekt hoherer Ordnung wird nur in das .Mod‘ell aufgeno}rlnm;n,
wenn die zugehorigen Interaktionen niedrigerer .Ordqung sow1eidle entsprec erll en
Haupteffekte bereits im Modell enthalten sind. Mit Hilfe von Chi-Quadrat-Tests kann
so das optimale Erklirungsmodell gefunden werden.

3.3 Ein kombiniertes Aktivititen- und Wegehiufigkeitsmodell

Bei quantitativen Analysen der Verkehrsnachfrage konnen .Po.isson.-Mcfde_lle a.uch als
Teilmodelle umfassenderer Modellsysteme auftrle3ten. Ein Beispiel hierfiir ist ein kom-
biniertes Aktivititen- und Wegeh#ufigkeitsmodell ).

Zur Beschreibung des Zusammenhangs zwischen dem Aktivititenmuster und dem Wege-

muster von Personen — einem der Grundtatbestinde der Verkehrsyerhaltensforschung -
fithrt man zweckmiRigerweise den Begriff der ., Wegekette” ein. Eine Wegekette 1st hler—
bei definiert als eine Folge von Wegen mit der Eig.enschaft, daR der erste Weg ddxesq
Folge in der Wohnung beginnt und der letzte Weg 1n de.r Wohnung end§t.(.z-111ch"az;y1:
schenliegenden Wege haben wohnungsfremde Ziele). BFI gegebener Aktxvitaten dufig
keit ist die Zahl der Wegeketten einer Person also gleich der Zahl der Riickwege zur
Wohnung.

Zwischen der tiglichen Wegehiufigkeit Y einerseits und der Aktivititenhiufigkeit N
sowie der Zahl der Wegeketten K besteht die Beziehung
(3.3.1) Y=N+K

Die GréBen N und K sind voneinander abhingige diskrete Zlufal‘lsvariable. Der Werte-
bereich von K ist von N abhingig: Fir N gleich Null bzw. Eins ist stets auch K gleich
Null bzw. Eins; ist N=n mit n = 2, so ist der Wertebereich von K durch {1,2,...,n}
gegeben.

13) Vgl. Hautzinger, H., Aktivititsbezogene Verkehrserzeugungsmodelle — Ein nse;;:ssl(;);ielpltszur
Personenverkehrsprognose, in: Zeitschrift fiir Verkehrswissenschaft, 53. Jg. (19 , S. .
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Zur Analyse und Prognose der Verkehrserzeugung bendtigt man die Verteilung der
Wegehiufigkeit Y, d.h. die Wahrscheinlichkeiten P(Y = y). Diese lassen sich in der Form

(3.3.2) P(Y=y) = 20 P (K=y-n|N=n) P (N=n) (y=0,1,2,...)

n=
darstellen. GemiR (3.3.2) hingt die Verteilung der Wegehiufigkeit von der Verteilung
der Aktivititenhdufigkeit und der bedingten Verteilung der Zahl der Wegeketten ab.
Ein statistisches Modell der Wegehiufigkeit gliedert sich also in zwei Submodelle, nim-
lich ein , Aktivititenmodell” und ein ,,Verkettungsmodell”. Firr das Aktivititenmodell
bietet sich hierbei naturgemiR die Spezifikation als Poisson-Regressionsmodell an. Uber-

legungen zur Spezifikation des Verkettungsmodells findet man in der zuletzt zitierten
Arbeit.

3.4 Ein Aktivititenhiufigkeitsmodell auf der Basis eines Poisson-Prozesses
der Bediirfnisakkumulation

Von Westelius'® wurde ein Modell der Aktivititenhiufigkeit entwickelt, welches auf
der Hypothese beruht, daR die wihrend eines bestimmten Zeitintervalls beobachtete
Zahl der wohnungsfremden Aktivititen eines Individuums durch einen ProzeR der ,,Be-
dirfnisakkumulation” hervorgebracht wird. Ausgangspunkt ist die Unterscheidung von
Zwangs- und Gelegenheitsaktivititen, wobei angenommen wird, daR Gelegenheitsaktivi-
titen dann ausgeiibt werden, wenn das Bediirfnis hierfiir einen bestimmten Schwellen-
wert libersteigt. Das Modell beruht also auf der Vorstellung, daf ausgehend von einem
Nullzustand das Bediirfnis nach Ausiibung der Gelegenheitsaktivitit (z. B. Verwandten-
besuch) wichst, bis das Bediirfnisniveau den Schwellenwert erreicht. Danach wird die
betreffende Aktivitdt ausgeiibt, das Bedirfnis sinkt auf Null ab, und der ProzeR der
Bediirfnisakkumulation beginnt von neuem. Der Bediirfnisakkumulationsprozef wird
dabei als Poisson-ProzeR angenommen, d.h. die Bediirfnisvariable wichst sprunghaft

an mit exponentiell verteilten Zeitabstinden zwischen je zwei aufeinanderfolgenden
Spriingen.

Das eben skizzierte Grundmodell wurde von Westelius in verschiedener Hinsicht verall-
gemeinert. So werden beispielsweise verschiedene Arten von Gelegenheitsaktivititen
unterschieden, und es wird angenommen, daf mit der i-ten Aktivititsart k; 2 1 Bediirf-
nisakkumulationsprozesse verbunden sind. Die Grofen k; sind Gewichte, welche die
relative Bedeutung der einzelnen Aktivititsarten widerspiegeln. Eine andere Richtung
der Verallgemeinerung besteht darin, daR der Bediirfnisschwellenwert nicht als konstant,
sondern als (monoton wachsende) Funktion der Distanz zwischen dem jeweiligen Stand-
ort des Individuums und dem AKktivititsort betrachtet wird. Der Standort des Indivi-
duums ist dabei entweder die Wohnung oder ein wohnungsfremder Ort, an welchem eine
Zwangs- oder Gelegenheitsaktivitit ausgeiibt wird.

Westelius fiihrt eine ganze Reihe von Kenngrofen des Verkehrsverhaltens ein, deren
Werte natiirlich von den Parametern abhingen, welche den bzw. die Bediirfnisakkumu-
lationsprozesse charakterisieren. Zu diesen KenngroRen gehort beispielsweise die Wahr-

14) Vgl. Westelius, O., The Individual's Way of Choosing Between Alternative Outlets, National
Swedish Building Research, Document D17, Stockholm 1973.
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scheinlichkeit q;, mit welcher wihrend eine§ bestimmten Ze'itr'aumsAeme Na‘chfralgehnacii
der i-ten Aktivitdtsart auftritt und die (bedingte) Wahrsch?mhchkelt Pij» mit welc "cr
einem Aktivititsmuster, welches die i-te Aktivititsart enthilt, auch die j-te Aktlviltvatusart
vorkommt. Weitere Kenngréfen sind etwa der Ex'*wartungsvs./ert der Zahl der 1l\lkt1v1t?.tzg
pro Wegekette oder der erwartete Zeitabstand-zmschen zwei Wegeketten. Irr}: a_.gemelln "
werden die interessierenden Wahrscheinlichkelte.n und Erwartungswerte nicht in analy '
scher Form dargestellt, sondern mit Hilfe geeigneter Simulationsmethoden numerisc

bestimmt.

4. Empfehlungen zur Weiterentwicklung von Poisson-Modellen
f%ir die Verkehrsnachfragetorschung

4.1 Statistische Analyse der Verkehrsnachfrage:
Orientierung der Analysemethoden am Typ der auszuwertenden Daten

Das Ziel statistischer Analysen von Verkehrsnachfragedaten ist in der Regel gntweder

— die Punkt- und Intervallschitzung von bestimmten MaRzahlen (z. B. Mittelwert und
Streuung) der Verteilung eines Nachfragemerkmals oder . .

— das Testen von Hypothesen iiber die Abhingigkeit gew1sser.Merkrr?ale, welche die
Verkehrsnachfrage beschreiben, von anderen. Mcrkr})alen der interessierenden Unter-
suchungseinheiten (Personen, Haushalte, Betriebe u. 4.).

Die entsprechenden Schitz- und Testverfahren konnen wesentlich’ §ffizienter gestall.tet
werden, wenn man dem Typ der zu analysierendep ]?aten explizit Rechnung trigt.
In Abschnitt 1.2 war ausgefiihrt worden, daR viele w1cht1gc: Nachfragemer.kmale u}l]fgutel:
Niherung als poissonverteilt angesehen Werden k('jn.ne.n. Bisher werden dleslehNac frager
merkmale jedoch meist mit Hilfe klassischer StatlStlfChCr Methoden, welche au de
Normalverteilung aufbauen, untersucht; von der wiinschenswerten O-rlentlcr.ungalll er_
Analysemethoden an der Natur der auszuwertenden Daten kann derzeit also im allge
meinen keine Rede sein. .

Es kommt also zunichst einmal darauf an, daf bei der Aqalysc von poissonverteilten
Merkmalen der Verkehrsnachfrage nicht irgendwelche stgtlstlschen z,Allerwelts'm.etho-
den”, sondern Methoden, welche den Verteilungstyp (P01sson?Ve§tellung? explizit bf?'
riicksichtigen, verwendet werden. Hier ist generell eine Umorientierung in der empi
rischen Verkehrsnachfrageforschung dringend notwendig.

An drei Beispielen wird gezeigt, in welche Richtung die angesprochenen methodischen
Entwicklungen gehen sollten.

Beispiel 1:  Aktivititenhiufigkeit von Personen . . o
In Abschnitt 3.1.1 war angesprochen worden, daf die tiighcbe Akthltatenhauflgkelt
— wenn man alle wohnungsfremden Aktivititen betrachteF — in einer Pers.onengesamtl-
heit u. U. stirker variiert als es dem Poisson-Modell entspricht (s° > X). Diese Feststel-
lung legt den Gedanken an folgende Modifikation des Modellls nahe.: .
Annahme 1: Die Zahl der Aktivititen eines Individuums. in 'aufema.nderfolgcn.den ZelF-
perioden gleicher Linge (z. B. Werktage) unterliegt jeweils einer Poisson-Verteilung mit
konstantem Erwartungswert A.
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Annahme 2: Die durchschnittliche Aktivititenrate A variiert von Person zu Person und
unterliegt in der Personengrundgesamtheit einer Gamma-Verteilung.

Gemidl Abschnitt 2.3 unterliegt dann die Aktivititenhiufigkeit in der Personengrund-
gesamtheit einer negativen Binomialverteilung, deren Wahrscheinlichkeitsmassefunk-
tion durch (2.3.4) gegeben ist. Dementsprechend ist im modifizierten Modell die Vari-
anz der Aktivititenhiufigkeit groRer als ihr Erwartungswert.

Die Annahme einer in der Grundgesamtheit variierenden durchschnittlichen Aktivi-
tatenrate fihrt also méglicherweise zu einem realistischeren Modell der Aktivititenhiufig-
keit von Personen. Beim Schitzen der erwarteten Aktivititenhiufigkeit von Personen,
welche zu bestimmten Bevolkerungsgruppen gehoren und beim Testen von Hypothesen
tiber die Aktivititenhaufigkeit sollte gegebenenfalls also vom Modell der Mischung von
Poisson-Verteilungen ausgegangen werden.

Beispiel 2:  Pkw-Besetzungsgrad

Der mittlere Pkw-Besetzungsgrad ist eine fiir die Verkehrsplanung iiberaus bedeutsame
KenngréBe der Nachfrage im Individualverkehr. So interessiert beispielsweise die Ab-
hingigkeit dieser GroBe von bestimmten Faktoren ebenso wie die Frage ihrer Verin-
derung im Zeitverlauf. Diesbeziigliche statistische Tests sollten unbedingt dem Umstand
Rechnung tragen, dag das Merkmal ,,Zah] der Pkw-Insassen”, welches die Ausprigungen
1, 2,... besitzt, ausgepragt rechtsschief verteilt ist. Tests, welche dies nicht beriick-
sichtigen und die Normalverteilung als Niherungsverteilung fiir den Stichprobenmittel-
wert benutzen, laufen Gefahr, héchst ungenaue Signifikanzniveaus zu liefern.

Es empfiehlt sich, den Vergleich von zwei oder mehreren mittleren Pkw-Besetzungs-
graden als Vergleich der Erwartungswerte von zwei oder mehreren gestutzten Poisson-

Verteilungen durchzufiihren, da dieses Verteilungsmodell fiir das Untersuchungsmerk-
mal adiquat erscheint.

Beispiel 3: Verkehrserzeugung im stidtischen Lieferverkehr

Der stidtische Wirtschaftsverkehr ist trotz seiner groen Bedeutung bisher nur relativ
selten empirisch untersucht worden. Bei einer Analyse der Verkehrserzeugung und -an-
ziehung von Betrieben (Produktions-, Handels- und Dienstleistungsbetriebe) wire davon
auszugehen, dag die Zahl der pro Zeiteinheit vom Betrieb abgehenden bzw. beim Betrieb
ankommenden Fahrten von Lieferfahrzeugen einer Poisson-Verteilung unterliegt. Be-
trachtet man — was sinnvoll ist — den Betrieb als Untersuchungseinheit, so sollten Ver-
kehrserzeugungsmodelle fiir den stidtischen Lieferverkehr also in Form von Poisson-
Regressionsmodellen formuliert werden. Verwendet man statt dessen das iibliche klas-
sische lineare Regressionsmodell, so besteht wegen der Nichterfiillung der Modellan-
nahmen (Normalverteilung der Fehler und konstante Fehlervarianz) die Gefahr falscher
SchluBfolgerungen iiber die Bestimmungsfaktoren des Volumens der Nachfrage.

4.2 Kausale Modelle der Verkehrsnachfrage:
Poisson-Modelle als Grundbausteine formalisierter Theorien der Verkehrsnachfrage
Wenn man die empirisch beobachtete Verteilung eines oder mehrerer Verkehrsnachfrage-

merkmale nicht als gegeben hinnimmt, sondern vielmehr das Zustandekommen dieser
Verteilung aus gewissen empirisch iiberpriifbaren Verhaltensannahmen ableitet, kann
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man von kausaler Modellierung der Verkehrsnachfrage sprechen. Da eine direkte Uber-
prifung der Verhaltenshypothesen u.U. schwierig sein kann, muf man sich manchmal
allerdings damit begnigen, zu priifen, ob die Folgerungen aus den Verhaltensannahmen
(hier: die Verteilung der Nachfragevariablen) mit den entsprechenden empirischen Be-
obachtungen vertriglich sind.

An nachfolgendem Beispiel soll gezeigt werden, welche Rolle statistische Poisson-Modelle
bei der kausalen Modellierung von Verkehrsnachfragephidnomenen spielen kénnen.

Beispiel 4:  Erklirung der Hiufigkeit und Art von Freizeitaktivititen

Wir gehen aus von einer Unterscheidung einzelner Freizeitaktivititsarten und bezeichnen
mit Y; (i = 1,..., m) die Zahl der Freizeitaktivititen des Typs i im Verlauf eines be-
stimmten Zeitintervalls (z. B. Wochenende) und mit Y = ZY; die entsprechende Gesamt-
zahl der Freizeitaktivititen. Die Haufigkeiten Y, sind diskrete Zufallsvariable mit den Re-
alisationen 0, 1, 2, . . ., und es interessiert die gemeinsame Verteilung dieser Zufalls-
groBen. Ein Modell hierfiir 148t sich auf folgenden Verhaltenshypothesen aufbauen:

Annahme 1: Ein Individuum fiihrt im Zeitverlauf zu gewissen Zeitpunkten Freizeit-
aktivititen durch. Die Zeitabstinde zwischen zwei aufeinanderfolgenden Freizeitaktivi-
titen sind als ZufallsgréRen aufzufassen und zwar ist die Wahrscheinlichkeit, daR im
Intervall (t, t + At) eine Aktivitdt durchgefihrt wird, wenn die letzte Aktivitit bereits At
Zeiteinheiten zuriickliegt, im wesentlichen proportional zur Intervallinge At, d. h. unge-
fahr gleich A + At. Der Proportionalititsfaktor A > 0 wird ,,Aktivitdtenrate” genannt, er
ist ein personenspezifischer Parameter und von den Eigenschaften des Individuums
abhingig; die Aktivititenrate ist ein Mag fiir die ,,Aktivititenneigung” des Individuums.

Annahme 2: Das Individuum ordnet jeder Freizeitaktivititsart i einen bestimmten
»Nutzen” U; zu. Dieser Nutzen ist keine Konstante, sondern unterliegt gewissen zufil-
ligen Schwankungen (z. B. verursacht von subjektiven ,,Stimmungen’), was dazu fiihrt,
daR — obwohl sich das Individuum stets fir die nutzenmaximale Freizeitaktivititsart
entscheidet — doch nicht stets dieselbe Freizeitaktivititsart ausgeiibt wird. Der Nutzen U;
jeder Aktivititsart ist als Summe einer festen (systematischen) Nutzenkomponente
M4; und einer zufilligen Storvariablen €; darstellbar. Die systematische Komponente,
welche natiirlich wesentlich die Wahrscheinlichkeit bestimmt, mit welcher die i-te Aktivi-
tatsart gewihlt wird, ist von den Merkmalen der Aktivititsarten und von Merkmalen der
Person abhingig. Die aufeinanderfolgenden Entscheidungen fiir eine bestimmte Freizeit-
aktivitdtsart sind voneinander unabhingig.

Das aus diesen Annahmen resultierende Mikromodell der Hiufigkeit und Art von Frei-
zeitaktivititen ist eine Verallgemeinerung des Modells der zusammengesetzten Bino-
mialverteilung, man konnte es ,,zusammengesetztes Multinomialmodell” der indi-
viduellen Freizeitaktivititenhiufigkeit nennen. Aus Annahme 1 folgt nimlich, daB
die Gesamtzahl der Freizeitaktivititen des betrachteten Individuums eine poissonver-
teilte Zufallsvariable ist; bezeichnet man mit T die Linge des Beobachtungszeitraums,
so ist E(Y) = AT die erwartete Zahl der Freizeitaktivititen insgesamt. GemiR Annahme 2
ist bei gegebener Gesamthiufigkeit Y = n der Vektor (Y, ..., Y ) der Hiufigkeiten der
einzelnen Aktivititsarten multinomialverteilt mit den Parametern n und 64, . .. Bm, wo-
bei 26; = 1. Die Wahrscheinlichkeiten 6; ergeben sich, sobald man das in Annahme 2
beschriebene diskrete Wahlmodell (Zufallsmodell des Nutzens) niher spezifiziert; eine
besonders praktikable Spezifikation wire etwa das multinomiale Logit-Modell.
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Aug dep obigen Modellannahmen kann man weiterhin folgern, daR die Hiufigkeiten
Y; jeweils poissonverteilt sind mit dem Erwartungswert E(Y;) = A0,T. Fiir die vor allem

interessierende gemeinsame (unbedingte) Verteilung von Yy, ..., Y_ erhilt man die
Darstellung "
=AT m
P(Yy=yqeeenYpmy)) = o RS
i=1
il yil
i=1
wobeiy; =0,1,2,. . .undn=y; +...+ Ym- Niheres findet man in der bereits zitier-

ten Arbeit von Hautzinger und Kessel.

In der obigen Form ist das Modell ein Mikromodell des Verhaltens eines einzelnen Indi-
viduums. Zu einem Modell, welches nicht nur die intra-, sondern auch die ipterindividu-
elle Ve(haltensvariabilitéit erklirt, kommt man, wenn man die Freizéitaktivititsrate
7\"und die Ausyvghlwahrscheinlichkeiten 01,..., 0., fir die verschiedenen Freizeitaktivi-
tatsarten explizit in Abhingigkeit von gewissen Bestimmungsgr6Ren betrachtet. Dies
liuft aber — wie man sich leicht iberlegt — auf die Kombination eines Poisson-Regres-
sionsmodells fiir die Gesamtzahl der Freizeitaktivititen mit einem diskreten Wahlmo-

dell (z.B. multinomiales Logit- oder Probit-Modell) fiir die verschiedenen Aktivitits-
arten hinaus.

Eine andere Méglichkeit vom Mikromodell des Verhaltens einzelner Individuen zu einem
Modell zu kommen, welches das aggregierte Nachfrageverhalten einer ganzen Personen-
gruppe erklirt, wire die Annahme, daR die Aktivititenrate \ in der Population (etwa
gemdR einer Gamma-Verteilung) varriert und daR die Auswahlwahrscheinlichkeiten 6.
fir die einzelnen Aktivititsarten ebenfalls einer bestimmten Verteilung unterliegenl.
Das Verteilungsmodell fiir die Parameter 01,.. ., 6, miBte natiirlich beriicksichtigen,

dag _Oi € (0,1) und 76; = 1. In Betracht kime also z. B. eine Verallgemeinerung des Bi-
nomial-Beta-Modells'.

l?as eben skizzierte Beispiel zeigt, daB Poisson-Modellen bei der Entwicklung formali-
sierter Theorien der Verkehrsnachfrage eine erhebliche Bedeutung zukommt, die daraus
resultiert, dag die Poisson-Verteilung das geeignete Verteilungsmodell fiir die der Ver-
kghrsnachfrage zugrunde liegenden Aktivititennachfrage ist. Im iibrigen sei noch daran
erinnert, daB Anregungen hinsichtlich der Anwendung von Poisson-Modellen in der
Yerkehrsnachfrageforschung auch aus anderen Zweigen der Verhaltenswissenschaft,
insbesondere der Theorie des Konsumentenverhaltens, gewonnen werden kénnen. Ein

typisches Beispiel hierfiir wire etwa ein Poisson-Modell fiir die Kaufhiufigkeit von Kon-
sumartikeln'®.

15) vgl Sbapir'o, S. 8., Gross, A. J., Statistical Modelling Techniques, New York-Base] 1981.
16) Vgl C}?atfzeld, C., Goodbardt, G.J., A Consumer Purchasing Model with Erlang Inter-Purchase
Fimes, in: Journal of the American Statistical Association, Band 68, Nr. 344, 1973,S. 828—835.
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Summary

It has long been recognized that the statistical Poisson model is one of the most powerful analytical
tools for traffic flow and accident investigations. In studies of passenger and goods transport demand,
however, only a few examples can be found, where Poisson models have been applied. The present
paper shows that the Poisson distribution is the appropriate model for many transport demand phe-
nomena, especially those related to the aspect of transport demand generation. It is derflonsfrated
that statistical analyses of transport demand data can be made sigmf‘lcantly more efficient if ic
empirical distributions under consideration are approximated by a Po'Lsso.n model 1nstea_1d of using
the normal distribution theory. A variety of actual and potential applications of the Poisson distri-
bution and Poisson process model are discussed.
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